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Capı´tol 1
Introduccio´
1.1 Descripcio´ del problema
Actualment, a qualsevol pa`gina web, hi ha massa informacio´ per a que l’usuari
pugui consumir-la tota. En cas de buscar alguna cosa concreta, l’usuari utilitzara`
algun sistema de cerca per tal de trobar el que necesita. Pero` hi ha un gran nom-
bre d’usuaris que no busquen res especı´fic, sino´ que busquen informacio´ que els
hi resulti rellevant. Per a aquest segon grup d’usuaris, s’utilitzen sistemes reco-
manadors, que es el que s’ha analitzat en aquest projecte.
1.2 Motivacio´
La motivacio´ darrera d’aquest projecte es assolir uns majors coneixements sobre
els sistemes recomanadors. A me´s a me´s, interessa veure quins sistemes so´n apli-
cables al mo´n web, el qual requereix d’un grau de dinamisme important.
1.3 Objectiu
L’objectiu d’aquest projecte seria la creacio´ d’una xarxa social amb tema`tica ori-
entada a les pel·lı´cules. El primer objectiu d’aquesta aplicacio´ web seria, doncs,
implementar aquest recomanador.
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Aleshores es podria separar l’objectiu d’aquest projecte en dues parts:
• Desenvolupament de l’interficie web: S’haura` de desenvolupar tota una in-
terficie web amb la que l’usuari pugui interactuar. Aquesta requerira` d’unes
parts que sera`n explicades me´s en detall en un capı´tol de la memo`ria final,
que serien un sistema per a l’insercio´ i edicio´ de pel·lı´cules, un altre sistema
per a mostrar la informacio´ sobre la pel·lı´cula i finalment algun sistema per
a avaluar-lo.
• Sistema recomanador: El sistema recomanador, investigant diferents alter-
natives a utilitzar.
1.4 Planificacio´ temporal
La planificacio´ es pot veure a la taula 1.1. D’alguns punts es realitzara` una petita
explicacio´.
Taula 1.1: Planificacio´ temporal
Tasca Durada
Ana`lisi de l’estat de l’art 3 setmanes
Desenvolupament de modificacions sobre recomanadors trobats 2 setmanes
Devenvolupament de la plataforma web 1 mes
Integracio´ de la plataforma web amb el sistema recomanador 1 setmana
Obtencio´ de resultats dels recomanadors 2 setmanes
Redaccio´ de la memo`ria 3 setmanes
1.4.1 Ana`lisi de l’estat de l’art
S’ha de buscar informacio´ sobre els diferents sistemes recomanadors que hi ha per
tal de realitzar una mica d’exploracio´ abans de comenc¸ar a mirar implementacions
concretes.
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1.4.2 Desenvolupament de les modificacions als recomanadors
Tot i que hi ha moltes implementacions de recomanadors, hi ha algunes que no
s’adapten exactament al que es vol, per tant s’han de realitzar modificacions.
1.4.3 Obtencio´ de resultats dels recomanadors
S’han d’obtindre resultats dels diferents recomanadors utilitzats per tal de poder
comparar-los de forma objectiva.
1.5 Estructura de la memo`ria
A l’inici d’aquesta memo`ria es pot veure l’estat de l’art, que introdueix una mica
els diferents conceptes tractats dins d’aquesta. Seguidament venen els dos prin-
cipals components del projecte i, per tant, de la memo`ria. Primerament, hi ha
l’apartat de l’implementacio´ web, on s’explica el que s’ha dut a terme per tal de
realitzar el frontal web. A continuacio´, s’explica tota la feina que s’ha realitzat
respecte als recomanadors. Per a finalitzar, l’u´ltim capı´tol parla de les conclusi-
ons, explicant tambe´ possibles camins per seguir amb el treball que s’ha realitzat
en aquest projecte.
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Capı´tol 2
Estat de l’art
2.1 Algorismes de recomanacio´
Els algorismes de recomanacio´ so´n algorismes, que, com el seu nom indica, so´n
emprats per a recomanar algu´na cosa a algu´n individu. Aquesta definicio´, per
simple que pugui semblar, introdueix dos elements molt importants. Introdueix
el concepte de l’element a ser recomanat, d’ara en endavant el producte, i el con-
cepte de qui rep la recomanacio´, d’ara en endevant, l’usuari. Des d’aquest punt,
apareixera`n aleshores tres me`todes per atacar el problema d’aconseguir una reco-
manacio´ de qualitat:
• Recomanadors col·laboratius
Aquests recomanadors es basen en tenir un conjunt d’usuaris que valorin
els productes i, amb aquesta informacio´, determinen usuaris similars entre
ells. Aleshores recomenara` a l’usuari aquells productes que hagin agradat
als usuaris semblants amb ell. El principal problema que tenen aquests re-
comanadors e´s que pateixen molt a l’inici del projecte, ja que cal tenir infor-
macio´ de molts usuaris i molts productes per tal de proveı¨r recomanacions
encertades.
• Recomanadors basats en contingut
Aquest altre sistema el que fa e´s categoritzar els productes. Aleshores,
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quan l’usuari indica quins productes li agraden, sap quines son les carac-
terı´stiques me´s importants per a aquest usuari.
• Recomanadors hı´brids
Aquest sistema consisteix en intentar unir els recomanadors col·laboratius
amb els recomanadors basats en contingut. E´s el sistema me´s complex,
donada la gran quantitat de variables que hi participen, pero` alhora tambe´
e´s el sistema que pot arribar a donar millors resultats, si es ben implementat
i parametritzat.
2.1.1 Recomanacio´ de pel·lı´cules
Existeixen moltes webs que es dediquen a la recomanacio´ de pel·lı´cules. Per a
acotar l’ana`lisi de les te`cniques que es fan servir reduirem el conjunt a 10.[12]
Com havı´em comentat a la seccio´ anterior, es pot distingir fa`cilment entre els
recomanadors col·laboratius i els recomanadors basats en contingut. Exemples
del primer conjunt podrien ser, per exemple, Netflix, Movielens, Flixter i Cri-
ticker. Per altra banda, formarien part del segon conjunt webs tals com Rotten
Tomatoes i Jinni. Finalment, hi ha un tercer conjunt que so´n els que es basen en
rebre com a input una pel·lı´cula i retornar-ne d’altres. Aquestes webs, com serien
IMDb, Clerkdogs o Nanocrowd, molt probablement es basen en un recomanador
basat en contingut el qual extreu les caracterı´stiques de la pel·lı´cula mencionada i
en busquen d’altres que tinguin para`metres similars.
2.2 Importa`ncia de la recomanacio´ a la web
La recomanacio´ a la web, que fins fa un temps no era massa comuna, cada cop
esta` guanyant me´s importa`ncia tot i que no en siguem conscients. Un dels grans
exemples de recomanacio´ a internet e´s la publicitat. Un altre gran exemple de
recomanacions el trobem als e-commerce, on fins i tot ja hi ha empreses de ter-
cers que es dediquen a implementar els sistemes de recomanacio´, evitant aixı´ al
desenvolupador del comerc¸ on-line aquesta feina [2].
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Un exemple que e´s interessant de remarcar e´s Netflix. Aquesta empresa va
veure clar que els sistemes de recomanacio´ eren importants, fins al punt que va
organitzar un concurs on, els desenvolupadors que aconseguissin trobar el millor
algorisme de recomanacio´, s’emportarien un premi d’un milio´ de do`lars [7].
2.3 Conjunt de proves
Per a poder provar els diferents recomanadors que s’utilitzaran cal un conjunt de
proves. Donat que, encara que es publique`s la web, aconseguir un conjunt de
proves suficientment gran e´s un proce`s lent, s’ha utilitzat un conjunt de proves
bastant comu´ en el camp de la recomanacio´, el de Movielens [5].
Movielens ha posat a disposicio´ pu´blica tres conjunts de dades diferents, un
de cent mil puntuacions, un de un milio´ de puntuacions, i un de deu milions. El
de deu milions te´ la limitacio´ de que no han donat informacio´ sobre els usuaris
mentres que els altres dos conjunts si que en contenen.
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Capı´tol 3
Implementacio´ de la Web
S’ha desenvolupat una web molt senzilla per a tal d’utilitzar aquest recomanador.
El recomanador, apart de precı´s, s’ha de veure si e´s prou ra`pid per a poder donar
resultats a una velocitat acceptable pel mo´n web.
La web s’ha desenvolupat mitjanc¸ant PHP1 [8], utilitzant MySQL [6] per a la
base de dades. El motiu per a triar aquest llenguatge ha estat, simplement, que e´s
el llenguatge amb el que me´s he treballat.
3.1 Frontal Web
El frontal web te´ les segu¨ents parts:
• Pa`gina principal/cercador (Figura 3.1).
• Resultats de cerca, que e´s un llistat paginat de resultats (Figura 3.2).
• Detalls d’una pel·lı´cula i la posibilitat de donar-li una puntuacio´ (Figura
3.3).
• Login/Registre d’usuari.
Adicionalment, un cop t’has registrat i connectat amb el teu compte, tens l’op-
cio´ d’entrar al recomanador. Aquest mostra un llistat, molt semblant al de resultats
1PHP: Hypertext Preprocessor
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de cerca, amb recomanacions per a l’usuari, on les primeres son les que segura-
ment me´s li interesin, com es pot veure a la figura 3.4.
Figura 3.1: Pa`gina principal.
Figura 3.2: Pa`gina dels resultats de cerca.
3.2 Zona d’administracio´
S’ha realitzat un panell d’administracio´ molt senzill per tal de poder:
• Administrar usuaris.
• Administrar pel·lı´cules.
• Importar pel·lı´cules desde Rotten Tomatoes.
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Figura 3.3: Fitxa d’una pel·lı´cula.
Figura 3.4: Pa`gina de recomanacio´ de pel·lı´cules.
3.3 Integracio´ amb el recomanador
Donat que la pa`gina esta` feta amb PHP i el recomanador en canvi en Java, s’ha
hagut de buscar un sistema per a comunicar aquests dos components. El que s’ha
acabat utilitzant ha estat Gearman [3], el qual e´s un sistema composat per tres
parts que sera`n explicades a continuacio´.
3.3.1 Servidor
El servidor de Gearman e´s un proce´s que s’encarrega de rebre les conexions tant
dels treballadors com dels clients i dirigeix la comunicacio´ entre aquests altres
dos elements.
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3.3.2 Treballador
El treballador e´s un proce´s encarregat de dur a terme una o me´s tasques anome-
nades funcions. Les funcions reben una cadena de bytes d’entrada i el seu retorn
es una altra cadena de bytes. A me´s a me´s, tenen la possibilitat d’anar enviant els
resultats a mesura que els van obtenint, enlloc d’haver de fer esperar al client a
que estigui tot calculat per tal d’enviar la resposta.
Al sistema definit el treballador e´s el codi en Java que s’encarrega de realitzar
les recomanacions. Com a entrada rep u´nicament un nombre, que es l’identifica-
dor de l’usuari, i com a sortida retorna una cadena, codificada en JSON2 de les
recomanacions sol·licitades.
3.3.3 Client
El client e´s l’element que crida a funcions del treballador. Pot fer-ho de dues
formes: o be´ esperant a que el treballador de Gearman retorni el resultat o sino´
directament fent la peticio´ i seguint amb el proce´s. Aixo` permet o be´ comunicacio´
amb un proce´s, o l’execucio´ de tasques en segon pla`.
A l’aplicacio´ el client e´s utilitzat per el codi PHP per a obtenir resultats del
recomanador.
3.4 Configuracio´ del servidor
Un cop explicades les eines necessa`ries per a solucionar els diferents problemes
que hi havia a l’hora d’integrar el sistema, cal configurar el servidor, que donat
que era per a fer proves, era una ma`quina virtual per a funcionar amb totes les
eines necessa`ries. Aleshores, les eines utilitzades finalment han estat.
• PHP 5.4 per a l’execucio´ del codi.
• MySQL com a motor de base de dades.
• Apache2 com a servidor HTTP, que deriva les peticions cap a PHP.
2JavaScript Object Notation
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• Gearman Server per a poder comunicar-nos amb el recomanador de forma
senzilla.
• Java per a executar el recomanador.
A me´s, per a PHP calien diversos paquets, per tal de realitzar les diferents
tasques.
• APC: un sistema d’optimitzacio´ de PHP. Evita que s’hagi de fer el proce`s
de compilacio´ dels fitxers de codi amb cada peticio´ guardant una copia del
codi compilat a memo`ria.
• Gearman per tal de poder comunicar-se amb el servidor de Gearman per a
fer peticions al recomanador.
• cURL per tal de poder fer peticions a altres webs, en el nostre cas, a la API3
de Rotten Tomatoes.
3Application Programming Interface
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Capı´tol 4
Recomanadors analitzats
En aquest apartat s’explicaran les diferents proves que s’han realitzat fins a arribar
al recomanador final d’aquest projecte.
4.1 Avaluacio´ del sistema
Per tal de poder apreciar la qualitat del sistema i la millora al realitzar diferents
adicions, s’ha fet servir un sistema bastant esta`ndard en l’avaluacio´ de recoma-
nadors, que e´s el ca`lcul del RMSE1. Aquest e´s un sistema que calcula de quant
s’ha equivocat el sistema en les prediccions de les puntuacions predites a les reals.
Aixo` es fa mitjanc¸ant l’aplicacio´ de l’equacio´ 4.1.
Fo`rmula del RMSE.
RMSE =
√∑n
i=1 (predicioi − valori)2
n
(4.1)
Paral·lelament a aixo`, tambe´ s’ha analitzat la velocitat del sistema realitzant
recomanacions, ja que a part de quan bons so´n els resultats que es poden obtindre
d’un recomanador, tambe´ ens interesa saber si pot donar els resultats de forma
ra`pida.
1Root Median Square Error
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4.2 Implementacio´ dels recomanadors
Els recomanadors explicats a continuacio´ han estat realitzats i avaluats mitjanc¸ant
el modul Taste, de Mahout [1]. Aquest mo`dul conte´ implementacions de forc¸a sis-
temes de recomanacio´, per tant el que s’ha hagut de fer principalment e´s analitzar
els diferents possibles para`metres.
4.3 Recomanador basat en veı¨natge
El primer recomanador que s’ha realitzat ha estat un recomanador basat en veı¨nat-
ge. Aquest recomanador es basa en buscar quan semblants so´n dos usuaris, per a
veure quina importa`ncia poden tindre les recomanacions d’un en les de l’altre.
4.3.1 Funcionament
La base del funcionament d’aquest recomanador resulta bastant senzilla. Consis-
teix en, donades les puntuacions a diferents pel·lı´cules per part de dos usuaris,
calcular quan semblants so´n. Per a aixo`, es te´ en compte:
• Nombre de pel·lı´cules que comparteixen.
• Similitut entre les votacions en les pel·lı´cules compartides
Aquesta dista`ncia es pot calcular amb diferents algorismes. En el nostre cas,
hem utilitzat la dista`ncia logarı´tmica.
Un cop realitzat aquest proce`s per a totes les parelles d’usuaris, ja es poden
realitzar recomanacions. Per a realizar una recomanacio´, el que es fa es una es-
timacio´ de la nota que posaria l’usuari a les pel·lı´cules que no ha vist encara.
Aquesta estimacio´ es realitzada mirant la puntuacio´ que han donat altres usuaris a
aquestes pel·lı´cules, com es pot veure a l’algorisme 1.
S’ha de realitzar aquest ca`lcul per a cada pel·lı´cula i un cop fet, ordenar-les en
funcio´ de la puntuacio´ predita per tal de mostrar a l’usuari les pel·lı´cules que e´s
me´s probable que l’interesi veure.
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Algorithm 1 Algorisme de prediccio´ de la puntuacio´ d’una pel·lı´cula
puntuacio acumulada← 0
semblanca acumulada← 0
for puntuacio← pelicula no vista.puntuacions do
un altre usuari← puntuacio.usuari
semblanca← calcular semblanca(usuari, un altre usuari)
puntuacio acumulada ← puntuacio acumulada + puntuacio.valor ×
semblanca
semblanca acumulada← semblanca acumulada+ semblanca
end for
return puntuacio acumulada/semblanca acumulada
A la mı´nima que el nombre d’usuaris i pel·lı´cules creix, aquest ca`lcul resulta
cada cop me´s pesat per al sistema, fins que resulta impossible realitzarlo. Les
formes de reduir aquest ca`lcul serien reduir el nombre de pel·lı´cules a contemplar
o reduir el nombre d’usuaris a contemplar. Donat que de les pel·lı´cules no sabem
encara quines li poden agradar i quines no, el mes senzill es reduir el nombre
d’usuaris a tenir en compte.
Per tant, el que es fa per a reduir el nombre de ca`lculs a realitzar e´s reduir el
nombre d’usuaris que es fara`n servir per a predir les pel·lı´cules que li poden in-
teresar a un usuari. Aixo` es pot fer tant agafant els N usuaris me´s semblants com
agafant tots els usuaris fins a una determinada semblanc¸a. S’ha optat per la prime-
ra opcio´, i s’ha acabat donant un valor prou gran com per a tenir en consideracio´
mu´ltiples tipus d’usuari, 100.
4.3.2 Adicions al sistema
Fins ara s’ha parlat d’utilitzar les pel·lı´cules que tenen en comu´ dos usuaris per
a determinar quan semblants so´n. Aquesta me`trica es bona, pero` es pot arribar a
millorar. Per a aixo`, el que es pot fer es tindre en compte dades que es tinguin de
l’usuari.
S’ha realitzat una implementacio´ molt simple tenint en compte dades adicio-
nals dels usuaris. Concretament, les dades que s’han tingut en compte han estat
les segu¨ents:
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• Sexe
• Grup d’edat
• Localitzacio´
Apart de l’avantatge d’afegir noves variables al sistema, que fa que un cop
entrenat correctament pugui ser me´s precı´s, afegeix l’avantatge de tindre variables
abans de que l’usuari hagi puntuat gaires pel·lı´cules, facilitant el funcionament del
sistema per a usuaris que tenen poques pel·lı´cules puntuades al sistema.
4.4 Slope-One
Aquest recomanador s’ha introduit a la comparacio´ ja que es un recomanador que,
tot i ser semblant a l’anterior, dona molts bons resultats.
4.4.1 Funcionament
Aquest recomanador el que fa e´s, donada una pel·lı´cula de la qual volem saber la
possible puntuacio´ per a un usuari, mirar la puntuacio´ de pel·lı´cules que l’usuari
comparteixi amb gent que ha vist la pel·lı´cula en qu¨estio´. Per a aixo`, el que es
fa` es calcular les difere`ncies entre cadascuna de les pel·lı´cules. El que es fa a
l’entrenament e´s calcular les difere`ncies entre cada parella de pel·lı´cules, com
es mostra a l’algorisme 2. Un cop calculades les difere`ncies, l’estimacio´ de les
puntuacions es realitza amb l’algorisme 3 [11].
4.5 Recomanador basat en la descomposicio´ en vec-
tors singulars
El recomanador basat en la descomposicio´ en vectors singulars es basa en cal-
cular uns vectors de caracterı´stiques dels usuaris i de les pel·lı´cules. El que fa
llavors no es treballar directament amb els valors de les puntuacions a l’hora de
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Algorithm 2 Entrenament del Slope-One
usuaris← usuaris amb ambudes pelicules(pelicula1, pelicula2)
diferencia puntuacions← 0
nombre puntuacions← comptar(usuaris)
for usuari← usuaris do
diferencia puntuacions ← diferencia puntuacions +
obtindrepuntuacio(usuari, pelicula1)−obtindrepuntuacio(usuari, pelicula2)
end for
diferencies[pelicula1][pelicula2]← diferencia puntuacions
pes diferencies[pelicula1][pelicula2]← diferencia puntuacions
diferencies[pelicula2][pelicula1]← −diferencia puntuacions
pes diferencies[pelicula2][pelicula1]← diferencia puntuacions
Algorithm 3 Recomanacio´ del Slope-One
puntuacions acumulades← 0
pes puntuacions acumulat← 0
for puntuacio← usuari.puntuacions do
pelicula vista← puntuacio.pelicula
puntuacions acumulades ← puntuacions acumulades +
(puntuacio.valor + diferencies[pelicula no vista][pelicula vista]) ×
pes diferencies[pelicula no vista][pelicula vista]
pes puntuacions acumulat ← pes puntuacions acumulat +
pes diferencies[pelicula no vista][pelicula vista]
end for
return puntuacions acumulades/pes puntuacions acumulat
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fer les estimacions, sino´ que treballa amb una estructura intermitja, bastant me´s
compacta.
4.5.1 Funcionament
El primer que s’ha de fer es obtindre les matrius que s’han comentat de carac-
terı´stiques d’usuaris i caracterı´stiques de pel·lı´cules. La llibreria utilitzada ja du´
varies implementacions, pero` u´nicament n’he estudiada una. El que fa aquesta
implementacio´ e´s, sı´mplement, per a cada caracterı´stica de cada usuari, calcular
la prediccio´ del resultat, i observant l’error, anar estimant un valor cada cop me´s
bo per a la caracterı´stica. Un cop s’han calculat aquestes matrius, per a fer la
prediccio´ d’una pel·lı´cula no vista per un usuari, el que s’ha de fer e´s simplement
multiplicar el vector de caracterı´stiques de l’usuari per el vector de caracterı´stiques
de la pel·lı´cula. Aixo` fa que el nombre d’operacions per a l’estimacio´ de la pun-
tuacio´ d’una pel·lı´cula sigui molt reduı¨t, a me´s a me´s, constant. Sempre s’han de
realitzar tantes multiplicacions i sumes com caracterı´stiques hi hagi.
4.6 Resultats
A la figura 4.1 es pot apreciar que Slope-One i SVD funcionen molt millor que
el recomanador basat en veı¨natge. Aquests gra`fics han estat realitzats executant
l’algorisme del RMSE deu vegades per a cada proce`s. S’ha realitzat una segona
execucio´, de 20 iteracions i me´s variacions d’aquests 2 algorismes. Els resultats
es poden apreciar a la figura 4.2.
Un altre element que s’ha estudiat es la velocitat amb la que els diferents siste-
mes calculen les recomanacions, ja que e´s un punt que resulta bastant interessant
per a la recomanacio´ web. A la figura 4.3 es pot veure una comparativa dels di-
ferents sitemes. A aquest gra`fic es pot apreciar que els ca`lculs realitzats so´n molt
me´s ra`pids a Slope-One i a SVD. Aquest u´ltim te´ uns temps de ca`lcul molt baixos
ja que el nombre d’operacions a realitzar per a cada estimacio´ e´s molt reduit.
Donats aquests resultats, el recomanador que anira` millor per a la web seria
el SVD, ja que dona bons resultats i, a me´s a me´s, e´s el sistema me´s ra`pid amb
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bastanta difere`ncia.
Figura 4.1: RMSE dels diferents algorismes.
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Figura 4.2: RMSE de diferents variants del SVD i Slope-One.
Figura 4.3: Temps tardat en realitzar recomanacions pels diferents sistemes.
Capı´tol 5
Conclusions
5.1 Desenvolupament web
Sobre el desenvolupament de la pa`gina web, s’ha desenvolupat una web que e´s
molt senzilla, que compleix amb l’objectiu, que era donar un frontal per a que
l’usuari pugue`s puntuar pel·lı´cules, i obtindre recomanacions.
5.2 Recomanador
S’han provat 3 implementacions diferents de recomanadors. S’ha pogut veure que
dues d’aquestes (SVD i Slope-One) s’han desmarcat fa`cilment del recomanador
basat en veı¨natge, que es el que s’havia donat al curs, i per tant el que me´s coneixia
i en el que me´s s’ha treballat.
5.3 Possibles ampliacions
Entre les moltes possibles ampliacions a aquest treball, hi ha dues que mereixen
especial mencio´.
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5.3.1 Avaluacio´ d’altres paradigmes de recomanacio´
U´nicament s’ha avaluat un dels paradigmes de la recomanacio´, que e´s el filtratge
col·laboratiu, per tant encara queda la branca dels recomanadors basats en contin-
gut i dels recomanadors hı´brids, que poden donar bastant de joc.
5.3.2 Avaluacio´ d’altres recomanadors col·laboratius
S’han analitzat 3 algorismes recomanadors, els me´s coneguts, que son el basat
en veı¨natge, el Slope-One i el SVD. Es podrien analitzar altres, com per exemple
recomanadors basats en xarxes neurals [4, 9, 10].
Bibliografia
[1] Apache Mahout. URL: http://mahout.apache.org/.
[2] Brainsins. URL: http://www.brainsins.com/.
[3] gearman [Gearman Job Server]. URL: http://gearman.org.
[4] Introduction to Restricted Boltzmann Machines. URL: http://blog.
echen.me/2011/07/18/introduction-to-restricted-
boltzmann-machines/.
[5] MovieLens Datasets. URL: http://www.grouplens.org/node/
73.
[6] MySQL. URL: http://www.mysql.com.
[7] Netflix Prize. URL: http://www.netflixprize.com.
[8] PHP: Hypertext Processor. URL: http://php.net.
[9] Tae Hyup Roh, Kyong Joo Oh i Ingoo Han. “The collaborative filtering
recommendation based on SOM cluster-indexing CBR”. A: Expert Systems
with Applications 25 (2003), 413–423.
[10] Ruslan Salakhutdinov, Andriy Mnih i Geoffrey Hinton. Restricted Boltz-
mann Machines for Collaborative Filtering. Inf. te`c. 6 King’s College Rd.,
T oronto, Ontario M5S 3G4, Canada: University of T oronto, 2007.
[11] Slope One. URL: http://en.wikipedia.org/wiki/Slope_One.
[12] Top 10 movie recommendation engines. URL: http://news.cnet.
com/8301-17939_109-10200031-2.html.
25
26 BIBLIOGRAFIA
Firmat: Roger Llopart Pla
Bellaterra, 16 de setembre de 2013
27
Resum
En aquest treball s’han estudiat diferents sistemes de recomanacio´, i s’han
utilitzat per a veure com podrien arribar a recomanar pel·lı´cules als usuaris.
Aixo` s’ha realitzat dins del context de la recomanacio´ web, un sistema mitjanc¸ant
el qual es poden obtenir moltes dades dels usuaris, pero` que per altra banda re-
quereix de temps de resposta ra`pids.
Resumen
En este trabajo se han estudiado varios sistemas de recomendacio´n, y se han
utilizado para ver como recomendar pelı´culas a los usuarios.
Esto se ha llevado a cabo dentro del contexto de la recomendacio´n web, un
sistema mediante el cual se pueden obtener muchos datos de los usuarios, pero
que por otro lado requiere de tiempos de respuesta ra´pidos.
Abstract
In this study we have evaluated multiple recommender systems, and they’ve
been used to recommend films to users.
This has been done in the context of recomendation on the website. This con-
text allows you to obtain a lot of data about the user, but requires quick response
times.
